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Resumen 
Introducción− Los disolventes son agentes químicos usa-
dos en la industria farmacéutica y su importancia radica 
en que su presencia puede acelerar o retardar la reacción 
de un fármaco hasta un millón de veces.
Objetivo− La presente investigación analiza los diferentes 
tipos de disolventes para evaluar la existencia de grupos 
en los cuales se puedan identificar patrones relacionados 
con la efectividad de esos disolventes en la producción de 
fármacos.
Metodología− El estudio consta de 4 fases: 1) análisis de 
componentes principales, 2) análisis de clúster, 3) análisis 
discriminante, y 4) interpretación de resultados y conclu-
siones.
Resultados− Se identificaron tres conglomerados categori-
zados como supercríticos, microesféricos y biodegradables. 
La prueba de T de Hotelling arroja un p-valor de 0, poniendo 
en evidencia la diferencia entre grupos. El discriminante 
cuadrático arroja una precisión del 96% para la clasifica-
ción de disolventes.
Conclusiones− El análisis multivariante permite modelar 
la efectividad de los disolventes en la industria farmacéuti-
ca, generando una metodología objetiva de decisión para la 
clasificación de disolventes según un enfoque de efectividad.
Palabras clave− Análisis multivariante, disolventes, com-
ponentes principales, clustering, clasificación
Abstract
Introduction− Solvents are chemical agents used in the 
pharmaceutical industry. Their importance is that their 
presence can accelerate or delay the reaction of a drug up 
to a million times.
Objective− The present investigation analyzes the diffe-
rent types of solvents in order to evaluate the existence 
of groups in which patterns related to the effectiveness 
of the mentioned solvents in medicine production can be 
identified.
Methodology− The study is comprised of 4 phases: 1) 
Principal component analysis; 2) Cluster analysis; 3) Dis-
criminant analysis; 4) Interpretation of results and con-
clusions.
Results− Three clusters, categorized as supercritical, 
microspherical and biodegradable, were identified. The 
Hotelling T test yields a p-value of 0, evidencing the diffe-
rence between groups. The quadratic discriminant yields 
a precision of a 96% for the classification of solvents.
Conclusions− The multivariate analysis allows modeling 
the effectiveness of solvents in the pharmaceutical indus-
try. Hence, generating an objective decision methodology 
for the classification of solvents according to an effective-
ness approach.
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MÉTODOS MULTIVARIANTES APLICADOS A LA EFECTIVIDAD DE LOS DISOLVENTES EN LA INDUSTRIA FARMACÉUTICA
I. IntroduccIón
Los disolventes son importantes en el manejo de 
residuos peligrosos, la industria farmacéutica y la 
protección del medio ambiente. En esta investiga-
ción se presta atención particular a la producción 
farmacéutica, conceptualizando los disolventes como 
componentes claves en este proceso de producción. 
Su importancia radica en que su presencia puede 
acelerar o retardar la reacción de un fármaco hasta 
un millón de veces [1]. Dependiendo del tipo de fár-
maco que se intente fabricar, primero, se clasifican 
los disolventes en polares y apolares. 
Sin embargo, nuevas investigaciones presentan 
las características deseables para los disolventes. 
Así, en [2] resaltan las ventajas de utilizar disol-
ventes que sean amigables con el ambiente y pre-
sentan los beneficios de los disolventes orgánicos y 
biodegradables. Por su parte, autores [3] muestran 
la importancia de contar con disolventes capaces de 
proveer fijeza en la transportación del medicamento. 
En otras investigaciones [4], se resalta la capacidad 
de resiliencia del disolvente ante eventos climáticos 
adversos. Para otros autores [5], es importante que 
los disolventes permitan la rápida asimilación del 
fármaco y cuya cristalización para la absorción sea 
lo más controlable posible. 
El creciente índice de epidemias y endemias nue-
vas demanda a la industria farmacéutica fármacos 
efectivos y de rápida acción. Esto, sumado a la com-
plejidad de las interacciones entre soluto y solvente 
y la gran cantidad de solventes disponibles en el 
mercado, hacen que la elección del solvente ideal 
para un proceso de fabricación farmacéutica sea real-
mente difícil. Usualmente, se usan las propiedades 
físico-químicas, como el punto de ebullición y de fu-
sión, presión de vapor, índice de refracción, densidad, 
viscosidad, tensión superficial, conductividad, entre 
otras. Sin embargo, muchas de las clasificaciones 
toman en cuenta solo unas pocas propiedades, re-
sultando en clasificaciones pobres, considerando el 
gran número de propiedades que pueden ser usadas 
para caracterizar un solvente. 
Existen diferentes referencias acerca del uso de 
métodos estadísticos multivariantes para la clasi-
ficación y selección de solventes. Parker [6] imple-
menta un análisis factorial para la clasificación de 
disolventes, encontrando una clasificación similar 
a la de [7], las cuales se basan fundamentalmente 
en principios químicos. En otras investigaciones [8], 
utilizan un doble análisis de componentes principa-
les, generando un modelo sistemático para la selec-
ción de disolventes para reacciones químicas. Por 
su parte, en otros estudios [9], se propone uno de los 
sistemas de clasificación de disolventes más popu-
lares y usados por medio de celdas por cromatogra-
fías. Recientemente, algunos estudios [10] proponen 
una clasificación de las propiedades de los disolven-
tes usando métodos de equilibrio termodinámico. 
En [11] implementan una regresión multivariada 
para obtener ecuaciones predictivas en función de 
las principales variables físicas.
Consecuentemente con lo anterior, esta investi-
gación analiza, los diferentes tipos de disolventes 
de acuerdo con su comportamiento en la cantidad 
de cada una de las características físico-químicas 
que posean con la finalidad de evaluar la posible 
existencia de grupos en los que se puedan iden-
tificar patrones relacionados con la efectividad de 
dichos disolventes, teniendo en cuenta el fármaco 
que se quiere producir. Para lograr esto, se utiliza 
como metodología una serie de criterios articulados 
y relacionados con el análisis multivariante (Fig. 1) 
desarrollando, en primer lugar, un análisis de com-
ponentes principales para reducir las dimensiones 
del conjunto de datos de estudio. Luego, se desarro-
lla un análisis de clúster, intentando identificar la 
existencia de grupos en los disolventes estudiados, 
para, finalmente, implementar un sistema de cla-
sificación basado en análisis discriminante. El uso 
de componentes principales y el análisis de clúster 
permiten evaluar las diferencias entre los grupos de 
disolventes, analizando las características comunes 
entre los miembros de cada clúster y definiendo su 
nivel de relacionamiento con los dos primeros com-
ponentes principales.
Fig. 1. Metodología de análisis multivariante.
Fuente: Autores.
II. datos ExpErImEntalEs
Las variables del estudio son las propiedades físico-
químicas de 103 solventes (Tabla 1), las cuales son 
tomadas de la referencia [12]. Se analizan 9 varia-
bles: 1) melting point, 2) boiling point, 3) dielectric, 
4) dipole moment, 5) refractive index, 6) ET30, 7) 
density, 8) LogP y 9) solubility.
135
De La Hoz, Fontalvo y Mendoza / INGE CUC, vol. 14 no. 1, pp. 133-140, Enero - Junio, 2018
tabla 1. propIEdadEs fIsIcoquímIcas utIlIzadas En El EstudIo.
Propiedad Definición
Melting 
point
Temperatura en la cual el disolvente 
pasa de estado sólido a estado líquido 
(grados Celsius)
Boiling 
Point
Temperatura en la cual el disolvente 
pasa de estado líquido a estado gaseoso 
(grados Celsius)
Dielectric Constante dieléctrica
Dipole 
moment
Distancia de los átomos 
(picómetro)
Refractive 
index Índice de refracción
ET30 Parámetro de la polaridad de disolución
Density Densidad del solvente (gramo por centímetro cúbico g/cm3
LogP Coeficiente de reparto para la diferencia de solubilidad en mezclas de dos fases
Solubility
Solubilidad 
(gramos de soluto por 
100 gramos de solvente)
Fuente: Autores.
III. marco concEptual
A. Fabricación de fármacos
De acuerdo con [13], el proceso para fabricar un fár-
maco con la intervención de un disolvente pasa por 
tres etapas: la primera es la obtención del principio 
activo, en el que este se sintetiza, se separa y se pu-
rifica (normalmente por cristalización); durante esta 
síntesis el disolvente actúa como medio de reacción, 
colocando en contacto los distintos reactivos y solu-
bilizándolos. La segunda etapa es la formulación, en 
la cual el principio activo se prepara de acuerdo con 
la vía de administración del fármaco (vía oral, vía 
sanguínea, etc.). La tercera etapa es el empaquetado, 
cuya función es que pueda ser removido fácilmente 
del medicamento, en la medida de lo posible, para 
evitar toxicidad, y, de ser posible, reciclarse.
Las clasificaciones de disolventes crean dos cate-
gorías: los disolventes polares y los apolares. En la 
primera se encuentran aquellos en cuyas moléculas 
la distribución de la nube electrónica es asimétrica; 
por lo tanto, la molécula presenta un polo positivo 
y otro negativo separados por una cierta distancia 
[14]. Por otra parte, en los disolventes apolares, por 
lo general, se habla de sustancias de tipo orgánico 
y en cuyas moléculas la distribución de la nube 
electrónica es simétrica; por lo tanto, estas sus-
tancias carecen de polo positivo y negativo en sus 
moléculas [14].
Los científicos se enfrentan a varios retos para 
una elección apropiada de disolventes, ya que en los 
últimos años se motiva la disminución de la cantidad 
de disolventes usados por unos menos invasivos. Sin 
embargo, la sustitución de disolventes no siempre es 
posible por la implicación que tienen estos en el me-
canismo de la reacción. Nuevos esfuerzos han hecho 
posibles disolventes a base de fluidos supercríticos, 
líquidos iónicos, medios acuosos, entre otros, los 
cuales serán insertados en la industria.
B. Análisis de componentes principales
El análisis de componentes principales (PCA) es un 
método estadístico clásico para transformar las va-
riables de un conjunto de datos en un nuevo conjunto 
de variables no correlacionadas llamadas componen-
tes principales. El PCA puede ser usado para reducir 
la dimensionalidad de un conjunto de datos mientras 
conserva la mayor cantidad posible de variables de 
los datos. En resumen, el PCA se constituye de: 1) 
los vectores Wj que están dados por los autovectores 
dominantes (aquellos con el autovalor asociado más 
grande); 2) la matriz de covarianza muestral,
Covarianza Muestral = ∑  (tn − t
−)(tn − t−)   (1)              N
donde es la media muestral, de tal forma que 
Swj = λj Wj; y 3) las componentes principales ob-
servadas en el vector tn están dadas por el vector 
Xn = wt(tn − t−), cuando W = (w1, w2, …, wq). Las va-
riables xj entonces no están correlacionadas, de tal 
forma que la matriz de varianzas es diagonal con 
elementos λj.
Matriz de varianzas = ∑ (Xn Xtn)  (2)       N
C. Cálculo de distancias
A priori, es importante mencionar que la medición 
de los tipos de disolventes con respecto a sus caracte-
rísticas físicas es continua, de acuerdo con su propia 
escala de medida. Adicionalmente, el cero no tiene 
ninguna connotación especial para el análisis y no se 
requiere eliminar redundancias. Por estas razones, 
se ha utilizado, para el presente estudio, la distan-
cia euclídea y se han estandarizado los datos con la 
finalidad de disminuir la discrepancia por unidades. 
La distancia euclídea es las más usada en el de-
sarrollo de procesos de aprendizaje no supervisado, 
sin embargo, es sensible a cambios de escala y con-
sidera las T variables independientes [15]. En [16] se 
proponen transformaciones que permiten reducir y/o 
desaparecer estos problemas. Se propone la estanda-
rización de las variables, intentando que el aporte de 
cada variable se encuentre dentro del intervalo (0,1).
Distancia Euclidea = √∑Tt=1(xit − xjt)2 (3)
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D. Análisis de clúster
El análisis de clúster es una técnica de análisis mul-
tivariante cuyo propósito es crear grupos intentan-
do que las observaciones pertenecientes a un grupo 
estén muy cercanas ente ellas y apartadas de las 
observaciones ubicadas en otro grupo. Existen cuatro 
categorías de algoritmos de clustering: 1) de parti-
cionamiento; 2) basados en densidad; 3) basados en 
redes: y 4) jerárquicos. Los algoritmos de partición, 
tal como k-means y de partición alrededor de los me-
doides, iterativamente refinan un conjunto de k clús-
teres, y, por lo general, no escalan bien para grandes 
conjuntos de datos. 
Criterio de grupos = ∑ki=1 ∑xj∈Si ‖xj − μi‖2   (4)
Los algoritmos basados en densidad son capaces 
de generar clústeres de tamaño arbitrario y de lidiar 
con valores extremos. Los algoritmos basados en red 
reducen el espacio de agrupamiento a celdas dentro 
de una red, permitiendo un agrupamiento eficiente 
de conjuntos de datos de gran tamaño. Los algoritmos 
jerárquicos pueden ser de aglomeración o divisivos; 
en la forma aglomerada repetidamente se fusionan 
dos clústeres, mientras que en la forma divisiva re-
petidamente se divide un clúster en dos.
V. rEsultados
Las relaciones existentes entre las variables de es-
tudio no pueden ser vistas a priori según el enfoque 
de “efectividad”, por lo que es necesario aplicar el 
análisis de componentes principales para reducir la 
dimensionalidad del conjunto de datos con la finali-
dad de poder darles una explicación más específica 
a las variables. En el desarrollo del proceso se ha 
utilizado el paquete Factominer [17].
Fig. 2. Biplot para las dos primeras componentes principales.
Fuente: Autores.
Como se observa en la Tabla 2, los tres primeros 
componentes explican el 76,96% de la variabilidad 
total de la información, por lo que, para esta investi-
gación, se lo considerará suficiente. No obstante, para 
efectos de gestión de la información e interpretación, 
los dos primeros componentes, como se aprecia en la 
Tabla 2, contienen un porcentaje alto (68,45 %), por 
lo que el análisis posterior se desarrollará utilizando 
dos componentes.
tabla 2. autoValorEs por componEntE prIncIpal.
Componente Auto valor
% de 
varianza
% de varianza 
acumulada
 1 1,90 40,65 40,65
2 1,57 27,76 68,45
3 0,87 8,54 76,96
4 0,76 6,54 83,51
5 0,71 5,72 89,24
6 0,64 4,67 93,91
7 0,53 3,17 97,09
8 0,43 2,13 99,22
9 0,26 0,77 100
Fuente: Autores.
En el componente uno (1), la variable con mayor 
correlación al eje de forma negativa es LogP, y de 
forma positiva se encuentran: solubilidad, ET30, mo-
mento dipolar y dielectricicidad (Tabla 3). Este eje se 
denomina de transformación o de características no 
constantes, ya que las variables son sensibles a las 
condiciones atmosféricas y a otros reactivos [18]-[19]. 
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En el componente dos (2) tienen una correlación po-
sitiva alta con el eje las siguientes variables: punto 
de fusión, punto de ebullición, densidad e índice re-
fractario. Por lo que se reconoce a este eje como de 
características propias o naturales de los disolventes.
tabla 3. corrElacIón dE VarIablEs por componEntEs prIncIpalEs.
Variable Componente 1 Componente 2
Melting Point 0,39 0,69
Boiling point 0,43 0,71
Dielectric 0,75 0,09
Dipole moment 0,79 0,17
Refractive index -0,16 0,88
ET30 0,84 -0,10
Density 0,01 0,69
Lop P -0,86 0,31
Solubility 0,82 -0,35
Fuente: Autores.
A. Resultados del Análisis de clúster
Con la finalidad de identificar grupos dentro de los 
disolventes, se emplearon métodos jerárquicos y no 
jerárquicos para analizar la mejor opción de agrupa-
miento. Lo primero que se pretende es que los grupos 
sean lo más compactos posibles, y que la distancia en-
tre los grupos sea máxima y la distancia intragrupal 
sea mínima, para ello se utiliza el método Ward [20].
Parece importante evaluar la posibilidad del método 
“average” por tratarse de grupos cuyo promedio se es-
pera sea parecido (en principio deberían tener las mis-
mas proporciones de características físicas). Posterior 
a la identificación de grupos, se procedió a identificar 
los patrones de comportamiento de los grupos.
Fig. 3. Clúster jerárquico bajo el método Ward.
Fuente: Autores.
Se observa, en la Fig. 3, la formación de dos clústeres 
(línea verde) y tres clústeres (línea roja) superpuestos, 
la correlación entre los datos y la relación cofenética 
con el método Ward es del 50%. A pesar de que la co-
rrelación es baja, es importante mencionar que con este 
método se garantizan “grupos compactos”. A través del 
clúster jerárquico se tiene una idea de que el número 
de grupos serán dos o tres, porque a partir de cuatro 
grupos se generan clústeres con dos individuos. Por 
lo tanto, en el clúster no jerárquico se hará énfasis en 
estos dos números de grupos (2 y 3). 
Se consideró importante desarrollar un proceso 
de clúster no jerárquico para confirmar el número 
ideal de grupos en el desarrollo posterior de la in-
vestigación, para esto se utilizarán las métricas de 
desempeño Tess, Gradiente y Pseudo-F [21]. En es-
tas, se examinaron hasta siete grupos conformados, 
aunque a priori se conoce, por el clúster jerárquico, la 
existencia de dos o tres grupos generales. 
tabla 4. IndIcadorEs dE dEsEmpEño En El clústEr no jErárquIco.
Grupo TESS Gradiente Pseudo-F
1 918
2 676,39 26,31 36,10
3 511,15 24,43 39,79
4 440,76 13,77 35,73
5 383,40 13,01 34,16
6 344,33 10,19 32,32
7 308,20 10,49 31,66
Fuente: Autores.
Según el Tess, el quiebre, que indica el número de 
clústeres, sería de dos, y según PseudoF, serían tres 
(Tabla 4). Así que, a criterio de los investigadores, se 
mantendrá entre dos y tres grupos.
B. Visualización del clúster
Es importante generar herramientas visuales para el 
análisis de los resultados en los procesos de clasifica-
ción. Según [22], el proceso de creación de imágenes 
mentales es fundamental para los procesos de pensa-
miento y creación de nuevo conocimiento en las per-
sonas. En [23], se plantea el enfoque visual como una 
materialización de la experiencia, considerando los 
conceptos y su representación como algo indivisible.
Así, de acuerdo con el resultado del análisis de 
clúster, se realiza la representación de los grupos 
utilizando los componentes (Fig. 4). En el grupo de 
la izquierda encontramos la mayor concentración de 
disolventes que se relacionan con los de tipo microes-
fera, que son sistemas que se han tratado de modificar 
apropiadamente para que el transporte de conjugados 
poliméricos mantenga una baja solubilidad y no cau-
sen problemas de síntesis; estos son utilizados para 
la elaboración de inyecciones para el flujo sanguíneo. 
Así, este grupo se rotulará como microesféricos.
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Fig. 4. Visualización para dos clústeres.
Fuente: Autores.
En el grupo de la derecha (Fig. 4) se aprecia la 
mayor concentración de disolventes que se relacionan 
con materiales introducidos en los tejidos corporales 
con propósitos terapéuticos específicos de diagnós-
tico o con propósitos preventivos, los cuales tienen 
una base en biomateriales que es controlada por 
agentes bioactivos mediante el empleo de sistemas 
poliméricos biodegradables a prueba de bioerosión 
y bioabsorción [24]-[25]. Así, este grupo se rotulará 
como biodegradables.
Fig. 5. Visualización para tres clústeres.
Fuente: Autores.
En la visualización para tres clústeres observados 
en la Fig. 5, el grupo de la izquierda y de la derecha 
mantienen los patrones antes mencionados. Sin em-
bargo, en el del medio se encuentra la mayor concen-
tración de disolventes que se relacionan con fluidos 
supercríticos, que intervienen netamente en el pro-
ceso de cristalización. Una etapa muy importante 
porque puede ejercerse un control en el tamaño y la 
forma de los cristales, características que influyen en 
la absorción del medicamento por el organismo [1]. 
Así, este grupo se rotulará como supercrítico.
tabla 5. cEntro dE graVEdad para 
las VarIablEs dE los trEs grupos.
Propiedad Micro-esférico
Bio-
degradable
Super-
crítico
Melting 
point -49.50 -68,17 -5,04
Boiling 
point 121,43 101,42 204,62
Dielectric 4,08 12,73 46,62
Dipole 
moment 2,81 6,05 11,15
Refractive 
index 1,47 1,39 1,47
ET30 34,62 41,92 47,25
Density 1,09 0,86 1,05
LogP 3,02 0,60 0,13
Solubility -2,53 0,20 0,56
Fuente: Autores.
Los centros de gravedad para cada una de las va-
riables expresadas en la tabla 5 proveen evidencia de 
que cada grupo tiene la proporción de las cantidades 
físicas correspondientes a lo que previamente fue 
descrito como 3 grupos. En conclusión, se tomarán 3 
grupos debido a que la formación de éstos, en términos 
teóricos, es coherente, es un número apropiado para 
la gestión de la información y los estadísticos han 
orientado hacia un número similar de grupos. Para 
los siguientes efectos del estudio vamos a llamar al 
“biodegradable” grupo 1, al “supercrítico” grupo 2 y 
al “microesférico” grupo 3.
C. Análisis discriminante
Como es el objetivo de la empresa farmacéutica pro-
bar nuevos disolventes para los fármacos en proceso 
de diseño y pre-producción, la idea es que, una vez 
establecidas las características del fármaco, se pue-
da determinar el tipo de disolvente y a qué patrón 
recogido por el grupo pertenecería. En este caso, la 
variable dependiente es creada con valores de 1 a 3 
según los grupos previamente creados. A través del 
Box’s M test, para verificar el supuesto de igualdad de 
varianzas, se rechaza la hipótesis nula de varianzas 
homogéneas al 95% de nivel de confianza. En este 
caso, se sugiere realizar el discriminador cuadrático, 
no obstante, se tomará en cuenta también el lineal 
para efectos de interpretación.
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Utilizando el discriminante lineal, el 85% (23/27) 
de los disolventes del grupo 1 estarán bien clasifica-
dos en él, el 96% en el grupo 2 y el 96% en el grupo 
3 (Tabla 6). Así que se podría decir que es una cla-
sificación efectiva. Al proceder con el discriminante 
cuadrático por la no homogeneidad de varianzas, 
se pone en evidencia una mejor clasificación de los 
grupos con respecto a la lineal con un 96% de los 
individuos del grupo 1 clasificados efectivamente 
en dicho grupo, un 100% para el grupo 2 y un 92% 
para el grupo 3. 
D. Inferencia multivariante
El estadístico T2 de Hotelling será utilizado para con-
trastar las medias grupales de los clústeres creados. 
tabla 7. tEst dE pErmutacIonEs dE HotEllIng para los grupos
Permutación 1
Parameter 1 2 3
Test stat 29,57 24,32 33,79
Numerator df 9 9 9
Denominator df 66 65 45
Permutation P-value 0 0 0
Number of permutations 1000 1000 1000
Fuente: Autores.
El estadístico T2 de Hotelling será utilizado para 
contrastar las medias grupales de los clústeres que 
fueron previamente creados. Para el caso no paramé-
trico, con el test de Hotelling de permutaciones, se 
obtiene que las medias de los grupos no son iguales 
(Tabla 7).
V. conclusIonEs
La formación de grupos con un enfoque de efectivi-
dad (según un propósito) fue posible con un número 
de 3 conglomerados caracterizados por disolventes 
de tipo supercrítico, microesférico y biodegradable, 
los cuales han mostrado claramente un patrón de 
comportamiento y conforme a lo mencionado en el 
Marco Conceptual fácilmente pueden adaptarse a 
cualquiera de las fases de elaboración de fármacos, 
o, a su vez, incorporar nuevos diseños de disolventes 
que sean actualmente investigados. 
El discriminador cuadrático resultó ser una bue-
na alternativa con menor probabilidad de error de 
clasificación. La prueba de T de Hotelling muestra 
que las medias de los conglomerados son efectiva-
mente diferentes, y, en efecto, el centro de grave-
dad da valores distintos para cada grupo, con lo 
que efectivamente se puede reconocer la formación 
acertada de grupos, con ello se cumple el objetivo de 
la investigación. Como valor fundamental de esta 
investigación se aporta a la comunidad científica 
un modelo de clasificación o metodología, en donde 
se articulan y sistematizan diferentes enfoques de 
análisis multivariannte para identificar y analizar 
nuevos patrones de efectividad en los disolventes y 
así facilitar la producción de fármacos.
Como proyección de esta investigación se invita a 
la comunidad científica a abordar el mismo objeto de 
esta investigación utilizando otras herramientas de 
análisis multivariante, especialmente la técnica de 
redes neuronales, con lo cual se puedan contrastar 
los resultados de esta investigación con otro enfoque 
multivariante.
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